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Umélé neuronové sité

@ Uméla neuronova sit je matematickym piblizenim biologické
neuronové sité. A snahou je napodobovat funkci biologickych
neuronovych siti.

@ Umeélé neuronové sité predstavuji jiny pristup k feseni problémi
nez konvencni vypocetni technika.

@ Ale mezi schopnostmi umélych neuronovych siti a mozku je
precejen jesté obrovsky rozdil.
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Biologicka neuronova sit
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@ Vice si muzete precist napfiklad na

http://www.mindcreators.com/NeuronBasics.htm nebo
http://www.generation5.org/content/2000/nn00.asp.
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Uméla neuronova sit

@ Se sklada ze vzajemné propojenych jednotek — neurond.

@ Kazdy neuron transformuje své vstupy na vystup. Cili umi jen
velmi malo, ale jejich sila je v jejich spolupraci.
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Uméla neuronova sit

@ Se sklada ze vzajemné propojenych jednotek — neurond.

@ Kazdy neuron transformuje své vstupy na vystup. Cili umi jen
velmi malo, ale jejich sila je v jejich spolupraci.

@ Konekcionistivky prFistup k umélé inteligenci — predstava, ze
spolupraci mnoha hloupych jednotek dosahnu chovani, které je
kvalitativné "chytrejsi” nez jen soucet moznosti jednotlivych
elementd.
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Uméla neuronova sit

@ Se sklada ze vzajemné propojenych jednotek — neurond.

@ Kazdy neuron transformuje své vstupy na vystup. Cili umi jen
velmi malo, ale jejich sila je v jejich spolupraci.

@ Konekcionistivky prFistup k umélé inteligenci — predstava, ze
spolupraci mnoha hloupych jednotek dosahnu chovani, které je
kvalitativné "chytrejsi” nez jen soucet moznosti jednotlivych
elementd.

@ Neuron pfi transformaci muiZe uplantit svou lokalni pamét.

@ Vystupy neuronu jsou privedeny na vstupy dalSich neuronu.
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Historie

@ Prvni, kdo se zacal zabyvat vyzkumem umeélych neuronovych siti
byl v roce 1943 jisty profesor McCulloch a jeho Zak Pitts. Oba v
prvnim planu hledali matematicky model biologického neuronu.

@ Tento jejich model se dodnes pouziva a nazyva se
McCulloch-Pittstv neuron.
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Historie

@ Prvni, kdo se zacal zabyvat vyzkumem umélych neuronovych siti
byl v roce 1943 jisty profesor McCulloch a jeho Zak Pitts. Oba v
prvnim planu hledali matematicky model biologického neuronu.

@ Tento jejich model se dodnes pouziva a nazyva se
McCulloch-Pittstv neuron.

@ Obcas se oznacCuje také jako Perceptron.

Inputs  Weights

Threshold T

http://wwwold.ece.utep.edu/research/webfuzzy/docs/
kk-thesis/kk-thesis—html/nodel2.html
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Princip prace McCulloch-Pittsova neuronu

@ Na vstupy x;,xz, .. .x, (na pfedchozim odrazku oznaceny jako
I, I, ...I,) predlozim pozorované hodnoty.

@ Tyto hodnoty pfenasobim vahami wy,ws, ... w, a spocitam tzv.

aktivaci neuronu.

n
a = E WiX;
i=1
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Princip prace McCulloch-Pittsova neuronu

@ Na vstupy x;,xz, .. .x, (na pfedchozim odrazku oznaceny jako
I, I, ...I,) predlozim pozorované hodnoty.

@ Tyto hodnoty pfenasobim vahami wy,ws, ... w, a spocitam tzv.
aktivaci neuronu.

n
a = E WiX;
i=1

@ Aktivace odpovida aktivaci biologického neuronu. A ten "vypali
vystup jen v pfipadé, Ze aktivace prekroCi urcity prah.
@ To se v umélych neuronovych sitich simuluje pomoci aktivacni

funkce.
@ V pripadé perceptronu skokovou funkci. f(a) = 0, pro a < konst,
jinak f(a) = 1.

CVUT (FEL) Neuronové sité 26.11.2013  6/30



Princip prace McCulloch-Pittsova neuronu

@ Na vstupy x;,xz, .. .x, (na pfedchozim odrazku oznaceny jako
I, I, ...I,) predlozim pozorované hodnoty.

@ Tyto hodnoty pfenasobim vahami wy,ws, ... w, a spocitam tzv.
aktivaci neuronu.

n
a = E WiX;
i=1

@ Aktivace odpovida aktivaci biologického neuronu. A ten "vypali
vystup jen v pfipadé, Ze aktivace prekroCi urcity prah.
@ To se v umélych neuronovych sitich simuluje pomoci aktivacni

funkce.
@ V pripadé perceptronu skokovou funkci. f(a) = 0, pro a < konst,
jinak f(a) = 1.

@ Nepfipomina vam to néco?
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Rozhodovaci hranice a uceni

@ Jak vypada rozhodovaci hranice Perceptronu (McCulloch-Pittsova
neuronu)?
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Rozhodovaci hranice a uceni

@ Jak vypada rozhodovaci hranice Perceptronu (McCulloch-Pittsova
neuronu)?

@ A jak nastavime vahy?
@ Pfece pomoci perceptronového algoritmu!
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Rozhodovaci hranice a uceni

@ Jak vypada rozhodovaci hranice Perceptronu (McCulloch-Pittsova
neuronu)?

@ A jak nastavime vahy?
@ Pfece pomoci perceptronového algoritmu!
@ Jaké jsou limity perceptronu?
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Aktivacni funkce

@ Prvnim vylepSenim perceptronu jsou rizné aktivacni funkce,
kterymi se transformuje aktivaci na vystup.

fix f{x)[ fix
Bl p—
e
+ > 4 " .
X X
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a) linedrni b) skokovi funkce ¢) sigmoida
pro |B|=|8=1-signum =
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d) Heavisideova funkce ¢) omezena f) hyperbolicka tangenta
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ADALINE

@ Drobné vylepSeni perceptronu, které se tyka uciciho algoritmu.

@ P¥i uceni se chyba nepocita pfimo z vystupu, ale z aktivace. Coz
znamena, ze musim znat pozadovanou aktivaci.
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Vicevrstva sit perceptrond — Madaline

@ MADALINE — Multiple Adaptive Linear Element — sit s jednou
skrytou vrstvou a jednou vystupni vrstvou.

vrstva vstupni skryta vystupni

ADALINE perceptrony

RIS e
\ ". majorita
323:‘5@0
-
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MADALINE vybavovani

@ Vypocet odpovédi sité na predlozeny vstupni vzor je jednoduchy.
@ Privedu na vstupy vSech neuront odpovidajici hodnoty vstupu.

@ Pro kazdy neuron prenasobim vstupni hodnoty vstupnimy vahami
a seCtu. Tim ziskam aktivaci neuronu.

@ Aktivaci transformuiji aktivaéni funkci na vystup.

@ Kdyz takto vypocitam vystupy vSech neurond, aplikuji majoritu
(spocitam kolik neurond zaradilo vzor do "tfidy” 0 a kolik do "tfidy”
1). A podle toho predpovim vystupni tfidu sité.

CVUT (FEL) Neuronové sité 26.11.2013 11/30



Uceni MADALINE

@ Uceni jen nastinim — predlozim vstupni vzor a spoc&itam vystup
sité.
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Uceni MADALINE

@ Uceni jen nastinim — predlozim vstupni vzor a spoc&itam vystup
sité.
@ Pokud se vystup shoduje s pozadovanym, nedélam nic.
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Uceni MADALINE

@ Uceni jen nastinim — predlozim vstupni vzor a spoc&itam vystup
sité.
@ Pokud se vystup shoduje s pozadovanym, nedélam nic.

@ Pokud se vypocitany a skuteCny vystup lisi, musim zménit vahy
"néjakého” neuronu, ktery predpovida Spatnou tfidu, aby pristé
"zmeénil nazor” a tim se majorita pfiklonila na spravnou stranu.

@ A nejjednodussi je "presvedcit” neuron, ktery ma aktivaci nejbliz
nule. Tomuto neuronu prepocitam vahy.
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Pouziti MADALINE

@ Je dnes spiSe ilustrativni.

@ Ucici algoritmus nezvlada komplexni Upravy a nedokaze menit
vahy neuronu dostate¢né flexibilné.

@ Druhy a stejné zavazny problém — MADALINE z principu
fungovani nemuize zvladnout linearné neseparabilné problémy.
Vymyslite proc?
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Pouziti MADALINE

@ Je dnes spiSe ilustrativni.

@ Ucici algoritmus nezvlada komplexni Upravy a nedokaze menit
vahy neuronu dostate¢né flexibilné.

@ Druhy a stejné zavazny problém — MADALINE z principu
fungovani nemuize zvladnout linearné neseparabilné problémy.
Vymyslite proc?

@ Problém déla ta majorita...
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Back Propagation

@ Neuronova sit typu back propagation predstavuje elegantni cestu,
jak se vyporadat s problémy sité MADALINE a zarovén zvladnout
uCeni nékolika skrytych vrstev.

@ Podle jména dochazi k zpétnému Sifeni — kokrétné ke zpétnému
Sifeni chyby.
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Back Propagation

@ Neuronova sit typu back propagation predstavuje elegantni cestu,
jak se vyporadat s problémy sité MADALINE a zarovén zvladnout
uCeni nékolika skrytych vrstev.

@ Podle jména dochazi k zpétnému Sifeni — kokrétné ke zpétnému
Sifeni chyby.

@ Nejedné se v pravém slova smyslu o jednu neuronovou sif, ale
oznaduje se timto pojmem libovoln4 sit, ve které se pfi uceni §ifi
chyba z vystupu zpét na vstup. MiZete narazit i na jiné back
propagation sif, nez o které budu vypravét ja.
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Back Propagation

@ Neuronova sit typu back propagation predstavuje elegantni cestu,
jak se vyporadat s problémy sité MADALINE a zarovén zvladnout
uCeni nékolika skrytych vrstev.

@ Podle jména dochazi k zpétnému Sifeni — kokrétné ke zpétnému
Sifeni chyby.

@ Nejedné se v pravém slova smyslu o jednu neuronovou sif, ale
oznaduje se timto pojmem libovoln4 sit, ve které se pfi uceni §ifi
chyba z vystupu zpét na vstup. MiZete narazit i na jiné back
propagation sif, nez o které budu vypravét ja.

@ BP jsou prakticky jedinym typem siti, ktery je znam mimo
vyzkumnou komunitu zabyvajici se NS.
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Struktura Back Propagation

@ Jedna se o doprednou sit s jednou nebo dvéma skrytymi vrstvami.

@ Vrstva se sklada z neuront — jejich pocet v jednotlivych vrstvach
(a pocet vrstev) je jednim z parametrd, ktery musite urcit
experimentalné — tj. zkusit.

@ Existuje cela teorie, ktera dokazuje, Ze k aproximaci libovolné
funkce (libovolné rozhodovaci hranice) staci dvé skryté vrstvy.

Hidden layer

2 Qutput
/‘
/ ' Output layer
~
2
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Back Propagation neuron

@ Jedna se o standardni Perceptron se spojitou (!!) aktivacni funkci.
Spojitost funkce budeme pouzivat pfi u¢eni — budeme pocitat

derivace.
Inputs  Weights
Wi

&

A

Activation function

Xn
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Back Propagation aktivacni funkce

f(x f{x){
Bl
e
+ * < 4
X x X
-
a) linedrni b) skokovd funkce ¢) sigmoida
pro |Pi=|&=1-signum =
for f(x fix
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[0}
) X X X
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d) Heavisideova funkce ¢) omezena f) hyperbolick4 tangenta
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Back Propagation uceni (1)

@ Ucici algoritmus je trochu podobny tomu, co jsme jiz vidéli.

@ Nejprve se spo&ita odpovéd (vystup) sité na predlozeny vstup,
pak se spocita rozdim mezi vypocitanym a pozadovanym
vystupem.
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@ Nejprve se spo&ita odpovéd (vystup) sité na predlozeny vstup,
pak se spocita rozdim mezi vypocitanym a pozadovanym
vystupem.

@ Co je Uplné jiné — je vypocCet zmény vah.

@ Chyba se totiz distribuuje zpét ke vstupim a postupné se upravuji
vahy ve skrytych vrstvach.
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Back Propagation uceni (1)

@ Ucici algoritmus je trochu podobny tomu, co jsme jiz vidéli.

@ Nejprve se spo&ita odpovéd (vystup) sité na predlozeny vstup,
pak se spocita rozdim mezi vypocitanym a pozadovanym
vystupem.

@ Co je Uplné jiné — je vypocCet zmény vah.

@ Chyba se totiz distribuuje zpét ke vstupim a postupné se upravuji
vahy ve skrytych vrstvach.

@ A pak se pokracuje predlozenim dalSiho vzoru, az do té doby nez
dosahneme zastavuijiciho kritéria.
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Back Propagation uceni (2)

@ Inicializuj v§echny vahy vSech neuronl na ndhodné hodnoty.

@ Vytvof permutaci trénovaci mnoziny.

© Vyber dalsi vzor x; z vytvofené permutace.

Q Vypocitej vystup sité y;.

@ Spocitej chybu (rozdil) mezi y; a skuteénou hodnotou d;.

Q@ Postupné propaguj chybu zpét a modifikuj vahy.

@ Pokud jsi dosud nepredloZil vSechny prvky z trénovaci mnoziny
pokracuj bodem 3.

@ Pokud chyba pfes vSechny trénovaci vzory je vétsi nez zvolené
kritétium, pokracuj bodem 2.
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Back Propagation uceni (3)

@ Vypocet vystupu sité se provadi jiz znamym zplsobem.
@ Pro kazdy neuron, u néjz zname vSechny vstupy spocitame
aktivaci.

n
a= Zwix,- + 0O
i=1

@ Pokud znam aktivaci mGzu spocitat vystup pomoci zvolené
aktivacni funkce.

@ Pro, naptiklad, logistickou funkci tedy
1
Y7 +e 7
@ Takto postupuiji pro vSechny neurony, az zjistim vystup vystupniho
neuronu.
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Back Propagation uceni (4)

@ Kdyz zjistim vystup pro v§echny vzory v trénovaci mnoziné, mazu
zjistit globalni chybu (energii) sité.
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Back Propagation uceni (4)

@ Kdyz zjistim vystup pro v§echny vzory v trénovaci mnoziné, mazu
zjistit globalni chybu (energii) sité.

n

E= % > i—d)

i=1

@ A snazime se chybu (energii) minimalizovat. To se da délat rizné
a jednou z variant je gradientni sestup.

@ Gradientni metoda méni vahy tak, aby energie klesla co mozna
nejvic.
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Back Propagation uceni (4)

@ "Na horach se chci dostat do Udoli. Podivam se, kterym smérem
se kopec nejvic snizuje a udélam krok tim smérem. A zase se
podivam, kam je to nejvic z kopce a udélam krok. A tak dale, az
jednou zjistim, Ze to dal nejde, Cili jsem v udoli.”
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Back Propagation uceni (4)

@ "Na horach se chci dostat do udoli. Podivam se, kterym smérem
se kopec nejvic snizuje a udélam krok tim smérem. A zase se
podivam, kam je to nejvic z kopce a udélam krok. A tak dale, az
jednou zjistim, Ze to dal nejde, Cili jsem v udoli.”

@ V matematice existuje moznost, jak zjistit smér nejvétsiho
vzestupu hodnoty funkce - gradient. To je prvni parcialni derivace
podle vSech dimenzi. Kdyz pljdu pfesné opacné, pljdu ve sméru
nejvétsiho poklesu.
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Back Propagation uceni (5)

@ Po chvili derivovani spocitame (viz napfiklad skripta Miroslav
Snorek: "Neuronové sité a neuropocitace”), dojdeme k
nasledujicim vzorcam.

67 (1) = OF — di)S' ()

@ Kde 0¢(r) je poZadovana zména neuronu i ve vystupni vrstvé o pfi
skute¢ném vystupu y; oproti skuteCnému vystupu d;. ' je funkce
inverzni k aktivacni funkci a o je aktivace neuronu.

@ Zménu vahy mezi neuronem i ve vastupni vrstvé a neuronem j v
prvni skryté vrstvé pak spocitam takto:

Wit + 1) = wi (1) + Aw (1)
0 0 h
Awji(t) = nd; (1)y;

@ Kde yj.' je vystup j-tého neuronu ve druhé skryté vstve.
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Back Propagation uceni (6)

@ Novy prah neuronu i ve vystupni vrstvé o pak spocitam takto:

O7(t+1) =07(t) + ABY(1)
A6%(1) = 03t (1)
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Back Propagation uceni (7)

@ V druhé skryté vrstvé pak zménu vah vypocitam podle
nasledujicich vzorc(:

5]‘[( _ Z W
h _h h
wl-j(t +1) = wij(t) + Awij(t)
h _ h h—1
Awji(t) = nd; (1)y;
Ot +1) =01 + A6
AO} (1) = s} (1)

@ Kde w e vaha me2| neuronem i ve druhé skryté vrstvé a j v prvni
skryté vrstve. y] I'je vystup j-tého neuronu v prvni skryté vrstvé.
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Back Propagation vylepSeni trénovaciho algoritmu

@ VsSechna vylepSeni smérfuji k tomu, abych zvysil pravdépodobnost
toho, ze (rychleji) najdu globalni minimum energetické funkce.

@ Lze si jednodusSe predstavit situaci, kdy gradientni sestup — tak jak
jsem 0 ném ted mluvil — skon&i v lokalnim extrému. (V&echny
body ve vzdalenosti 1 krok jsou vySe, ale rozhodné nejsem v
globalnim minimu).
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Back Propagation vylepSeni trénovaciho algoritmu

@ VsSechna vylepSeni smérfuji k tomu, abych zvysil pravdépodobnost
toho, ze (rychleji) najdu globalni minimum energetické funkce.

@ Lze si jednoduse predstavit situaci, kdy gradientni sestup — tak jak
jsem o ném ted mluvil — skoncCi v lokalnim extrému. (VSechny
body ve vzdalenosti 1 krok jsou vySe, ale rozhodné nejsem v
globalnim minimu).

@ Setrvacnost — pii hledani sméru kroku v ¢ase ¢ + 1 zohlednim
nejen soucasny gradient, ale i smér a velikost minulého kroku.

@ Restart — nejde o vylepsSeni uciciho algoritmu v pravém smyslu
slova, ale pokud se sestup energetické funkce zastavi, zapamatuiji
si vysledek a zaCnu znova.
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Back Propagation vylepSeni trénovaciho algoritmu
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body ve vzdalenosti 1 krok jsou vySe, ale rozhodné nejsem v
globalnim minimu).

@ Setrvacnost — pii hledani sméru kroku v ¢ase ¢ + 1 zohlednim
nejen soucasny gradient, ale i smér a velikost minulého kroku.

@ Restart — nejde o vylepsSeni uciciho algoritmu v pravém smyslu
slova, ale pokud se sestup energetické funkce zastavi, zapamatuiji
si vysledek a zaCnu znova.

@ Dalsi podrobnosti viz. naptiklad skripta Miroslav Snorek:
Neuronové sité a neuropocitace.
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Dalsi neuronové sité

@ Prezentované sité nejsou zdaleka jediné, které existuji. | kdyz
Back propagation je nejznamé;jsi, neznamena to, ze je nejlepsi,
nejzajimaveéjsi a nejlépe fungujici.
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Back propagation je nejznamé;jsi, neznamena to, ze je nejlepsi,
nejzajimaveéjsi a nejlépe fungujici.

@ Exituji napriklad sité, které pfi uCeni méni nejen vahy, ale i svou
strukturu — sité GMDH a GAME. Navic mohou pouzivat UpIné jiné
aktivacni funkce.

@ Sit s jinym typem neurontl (a v kazdé vrstvé jiné) — RBF sit.

@ Sité s velkymi poCty neurond, kde vaha mezi neurony i a j neni
uréena zapamatovanou hodnotou, ale néjakou funkci w(i,j) —
HyperNEAT (umoznuje tvorit sité s tisici neurona).

@ Sité pro shlukovani — SOM.
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Pouziti neuronovych siti

Klasifikace
Regrese
Shlukovani
Komprese dat
Filtrovani
Rizeni
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Problémy / Nevyhody

@ Umélé neurnové sité (stejné jako cokoliv) nejsou véemocné. A na
nékteré problémy se nehodi nebo jsou zbytecné slozité. Predtim
nez zaCnete zkouset NS zkuste se zamyslet nad nasledujicimi
otazkami:

@ Dokazi jednoduse popsat reSeni problému? Pokud ano, je
mnohem jednodussi drzet se tradicniho programovani.

CVUT (FEL) Neuronové sité 26.11.2013 29/30



Problémy / Nevyhody

@ Umélé neurnové sité (stejné jako cokoliv) nejsou véemocné. A na
nékteré problémy se nehodi nebo jsou zbytecné slozité. Predtim
nez zaCnete zkouset NS zkuste se zamyslet nad nasledujicimi
otazkami:

@ Dokazi jednoduse popsat reSeni problému? Pokud ano, je
mnohem jednodussi drzet se tradicniho programovani.

@ Mam dostate¢né mnozstvi ohodnocenych dat v trénovaci
mnoziné?

CVUT (FEL) Neuronové sité 26.11.2013 29/30



Problémy / Nevyhody

@ Umélé neurnové sité (stejné jako cokoliv) nejsou véemocné. A na
nékteré problémy se nehodi nebo jsou zbytecné slozité. Predtim
nez zaCnete zkouset NS zkuste se zamyslet nad nasledujicimi
otazkami:

@ Dokazi jednoduse popsat reSeni problému? Pokud ano, je
mnohem jednodussi drzet se tradicniho programovani.

@ Mam dostate¢né mnozstvi ohodnocenych dat v trénovaci
mnoziné?

@ Musim ziskat absolutné presné hodnoty na vystupu?

CVUT (FEL) Neuronové sité 26.11.2013 29/30



Problémy / Nevyhody

@ Umélé neurnové sité (stejné jako cokoliv) nejsou véemocné. A na
nékteré problémy se nehodi nebo jsou zbytecné slozité. Predtim
nez zaCnete zkouset NS zkuste se zamyslet nad nasledujicimi
otazkami:

@ Dokazi jednoduse popsat reSeni problému? Pokud ano, je
mnohem jednodussi drzet se tradicniho programovani.

@ Mam dostate¢né mnozstvi ohodnocenych dat v trénovaci
mnoziné?

@ Musim ziskat absolutné presné hodnoty na vystupu?
@ Potrebuji byt schopen jednoduse vysvétlit funkci modelu?
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Zdroje

@ http://www.mind.ilstu.edu/curriculum/
modOverview.php?modGUI=212

@ http://neuron.felk.cvut.cz/courseware/html/
chapters.html

@ skripta — Miroslav Snorek: Neuronové sité a neuropogitace.
@ série knih — Marik a spol: Uméla inteligence
@ http://www.mindcreators.com/TableOfContents.htm
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